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Kivonat Mikor a feladat sponta´n besze´dben nevete´sek elo˝fordula´sait
megtala´lni, ke´zenfekvo˝ megko¨zel´ıte´s a besze´dfelismere´s feladatko¨re´ben
gyakran haszna´lt technika´kat alkalmazni. Pe´lda´ul becsu¨lhetju¨k a nevete´s
valo´sz´ınu˝se´ge´t loka´lisan, a keretek szintje´n, mely valo´sz´ınu˝se´gbecsle´seket
szolga´ltathatja pe´lda´ul egy me´ly neura´lis ha´lo´. Ugyanakkor a hangfelve´-
teleknek csak kis re´sze (ne´ha´ny sza´zale´ka) felel meg nevete´snek; a to¨bbit
besze´d, csend, ha´tte´rzajok, stb. teszik ki. Ez azt eredme´nyezi, hogy a
me´ly neura´lis ha´lo´t olyan adatokon tan´ıtjuk, melyekne´l az oszta´lyelo˝for-
dula´s sze´lso˝se´gesen kiegyensu´lyozatlan. Jelen cikku¨nkben a valo´sz´ınu˝se´gi
mintave´teleze´s (probabilistic sampling) nevu˝ elja´ra´st alkalmaztuk a me´ly
neura´lis ha´lo´k tan´ıta´sa sora´n, mellyel 7%-os relat´ıv hibacso¨kkente´st tud-
tunk ele´rni a keretszintu˝ F1 pontossa´ge´rte´keket tekintve.
Kulcsszavak: nevete´sdetekta´la´s, me´ly neura´lis ha´lo´k, tan´ıto´pe´lda-min-
tave´teleze´s
1. Bevezete´s
Az emberise´get mindig is e´rdekelte viselkede´se´nek alapveto˝ mege´rte´se, elo˝re-
jelezheto˝se´ge´nek leheto˝se´ge. Az elmu´lt e´vtizedekben ko¨szo¨nheto˝en a technikai
fejlo˝de´snek (fo˝ke´nt az agyi ke´palkoto´ elja´ra´soknak, a hang- e´s video´ro¨gz´ıte´snek,
valamint ezek gyors feldolgozhato´sa´ga´nak) egyre me´lyebb ismereteink vannak
az emberi viselkede´sro˝l. A besze´dtudoma´ny fo´kusza´ban fo˝ke´nt annak vizsga´lata
a´ll, hogy hogyan viselkedu¨nk a ta´rsas kommunika´cio´ sora´n. Ezen viselkede´s
felte´rke´peze´snek az egyik kulcseleme a non-verba´lis kommunika´cio´ vizsga´lata a
ta´rsalga´s sora´n. Egyes felte´teleze´sek szerint a non-verba´lis kommunika´cio´ ko¨zel
ke´tharmada´t teszi ki a teljes kommunika´cio´nak [1], e´s haszna´lata keve´sbe´ kont-
rolla´lt, ı´gy vizsga´lata´val alapveto˝ viselkede´si minta´zatokat lehet kimutatni. A
Gro´sz Tama´st az Emberi Ero˝forra´sok Miniszte´riuma U´NKP-16-3 ko´dsza´mu´ U´j Nem-
zeti Kiva´lo´sa´g Programja ta´mogatta.
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non-verba´lis kommunika´cio´ sora´n folyamatos nem-lexika´lis elemek ku¨lde´se e´s fo-
gada´sa to¨rte´nik az egyes emberek ko¨zo¨tt. Modalita´sukat tekintve ezek ku¨lo¨nfe´le´k
lehetnek, mint a testtarta´s, a szemmozga´s vagy a non-verba´lis voka´lis elemek.
Elso˝leges szerepu¨k a magatarta´s e´s az e´rzelmek kifejeze´se´ben van [2]. Mind-
emellett fontos szerepet to¨ltenek be a dialo´gusok szervezo˝de´se´ben [3], illetve sok
szempontbo´l tu¨kro¨zik szeme´lyise´gu¨nket [4].
A non-verba´lis jelek tova´bbi ke´t csoportra oszthato´k: vizua´lis e´s voka´lis [5,6].
A voka´lis non-verba´lis jelek ko¨ze´ tartoznak a paralingvisztikai jelek (pl. zo¨nge-
mino˝se´g, hangero˝), illetve a non-verba´lis vokaliza´cio´k (pl. nevete´s, so´hajta´s, ki-
to¨lto¨tt szu¨netek) [7,8]. Jelen munka a nevete´sek automatikus felismere´se´re kon-
centra´l, mivel maga a nevete´s, mint non-verba´lis vokaliza´cio´s elem, az egyik
kulcseleme a ta´rsalga´s sora´n mutatott viselkede´s felte´rke´peze´se´nek, illetve mo-
delleze´se´nek.
Kora´bbi munka´inkban [9,10] besze´dszegmensek oszta´lyoza´sa´val (nevete´s vagy
szo¨veg/csend) foglalkoztunk, e´s az irodalomban is sza´mos ilyen munka´val ta-
la´lkozhatunk (pl. [11,12]). Egy ma´sik elterjedt megko¨zel´ıte´sben mind a modell-
tan´ıta´s, mind a kie´rte´kele´s kiza´ro´lag a keretek szintje´n to¨rte´nik (pl. [13,14,15]). A
valo´s alkalmaza´sokhoz azonban ko¨zelebb a´ll az a megko¨zel´ıte´s, melyben sponta´n
besze´dben akarjuk meghata´rozni azokat a szegmenseket, melyek nevete´st tartal-
maznak. Ke´zenfekvo˝, ha ekkor a besze´dfelismere´s teru¨lete´ro˝l veszu¨nk a´t eszko¨-
zo¨ket, pe´lda´ul a keretszintu˝ valo´sz´ınu˝se´gbecsle´seket egy rejtett Markov modell
(Hidden Markov model, HMM) seg´ıtse´ge´vel kombina´ljuk. Magukat a valo´sz´ınu˝-
se´gbecsle´seket elo˝a´ll´ıthatjuk Gauss kevere´kmodellekkel (Gaussian Mixture Mo-
dels, GMM), de neura´lis ha´lo´kkal (Artiﬁcial Neural Networks, ANN) vagy me´ly
neura´lis ha´lo´kkal (Deep Neural Networks, DNN) is.
Akusztikus modellu¨nket teha´t keretszintu˝ jellemzo˝vektorokon tan´ıtjuk, me-
lyek a ke´t ke´zenfekvo˝ oszta´ly (nevete´s illetve nem-nevete´s, belee´rtve a besze´det,
csendet, torokko¨szo¨ru¨le´st, ku¨lo¨nbo¨zo˝ ha´tte´rzajokat stb.) valamelyike´be tartoz-
nak. Egy le´nyeges ku¨lo¨nbse´g azonban a besze´dfelismere´s feladata´hoz ke´pest,
hogy a ke´t oszta´lyhoz tartozo´ pe´lda´k sza´ma nagyon kiegyensu´lyozatlan: tipikusan
a keretek 4-6%-a tartalmaz nevete´st [7,8,16]. Ez egy diszkriminat´ıv oszta´lyozo´
(pe´lda´ul egy me´ly neura´lis ha´lo´) tan´ıta´sa sora´n azt jelenti, hogy az az egyik
oszta´lybo´l le´nyegesen to¨bb pe´lda´t la´t, ı´gy azt jobban ke´pes megtanulni, mı´g a
ma´sik oszta´ly su´lyosan alulreprezenta´lt. Ez kezelheto˝ a gyakoribb oszta´lyokba
tartozo´ pe´lda´k egy re´sze´nek elhagya´sa´val, azonban ez nyilva´nvalo´an cso¨kkenti
az adott oszta´ly variabilita´sa´t. A ma´sik megko¨zel´ıte´s, hogy (amennyiben nem
tudunk tova´bbi, a ritka´bb oszta´lyokba tartozo´ pe´lda´kat szerezni vagy genera´lni)
egyes tan´ıto´pe´lda´kat gyakrabban haszna´lunk a tan´ıta´s sora´n.
Jelen cikku¨nkben egy, az uto´bbi katego´ria´ba tartozo´ tan´ıta´si elja´ra´st alkalma-
zunk nevete´sfelismere´sre tan´ıtott me´ly neura´lis ha´lo´k esete´ben. Elo˝szo¨r bemu-
tatjuk az alkalmazott mo´dszert (valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´s, [17]), majd ele-
mezzu¨k, hogy alkalmaza´sa hogyan befolya´solja a neura´lis ha´lo´ a´ltal genera´lt
valo´sz´ınu˝se´gbecsle´sek rejtett Markovmodellben valo´ alkalmaza´sa´t. Ezuta´n le´ırjuk
a k´ıse´rleti ko¨rnyezetet (a felhaszna´lt adatba´zist, a pontossa´gmetrika´kat e´s a DNN
parame´tereit), ve´gu¨l bemutatjuk e´s elemezzu¨k az eredme´nyeket.
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2. Valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´s
Mint az oszta´lyozo´ mo´dszerek a´ltala´ban, a neura´lis ha´lo´k is e´rze´kenyek arra,
ha az egyes oszta´lyokhoz nem egyenletesen a´llnak rendelkeze´sre tan´ıto´pe´lda´k.
Ilyen esetekben hajlamosak pontatlan valo´sz´ınu˝se´gbecsle´seket adni az alulrepre-
zenta´lt oszta´lyokhoz tartozo´ pe´lda´kra. Ennek kezele´se´re tala´n a legegyszeru˝bb
megko¨zel´ıte´s, ha a gyakoribb oszta´lyokhoz tartozo´ tan´ıto´pe´lda´k sza´ma´t reduka´l-
juk; ekkor azonban nyilva´nvalo´an informa´cio´t is vesz´ıtu¨nk, mely az oszta´lyoza´si
pontossa´g cso¨kkene´se´hez is vezethet. Egy ma´sik megko¨zel´ıte´s, ha inka´bb gyak-
rabban haszna´ljuk a ritka´bban elo˝fordulo´ oszta´lyok tan´ıto´pe´lda´it. Egy matema-
tikailag jo´l meghata´rozott ilyen tan´ıta´si strate´gia a valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´s
(probabilistic sampling, [17,18]). Ennek sora´n a ko¨vetkezo˝ tan´ıto´pe´lda´t egy ke´t-
le´pe´ses elja´ra´sban va´lasztjuk ki: elo˝szo¨r a pe´lda oszta´lya´t hata´rozzuk meg vala-
mely valo´sz´ınu˝se´gi eloszla´st ko¨vetve, majd va´lasztunk egy tan´ıto´pe´lda´t az adott
oszta´lybo´l. Az oszta´lyok kiva´laszta´sa´nak valo´sz´ınu˝se´ge´re az ala´bbi ke´plet szolga´l:
P (ck) = λ
1
K
+ (1− λ)Prior(ck), (1)
ahol Prior(ck) a k. oszta´ly (ck) elo˝zetes (prior) valo´sz´ınu˝se´ge, K az oszta´lyok
sza´ma, mı´g 0 ≤ λ ≤ 1 egy parame´ter. λ = 0 esete´n ez a ke´plet az eredeti
oszta´lyeloszla´st adja, mı´g λ = 1 az egyenletes eloszla´shoz vezet, melyet ko¨vetve
a tan´ıta´s sora´n minden oszta´lybo´l ko¨zel´ıto˝leg ugyanannyi pe´lda´t haszna´lunk fel.
Ko¨ztes λ e´rte´keket haszna´lva linea´risan ke´pezu¨nk a´tmenetet a ke´t eloszla´s ko¨zo¨tt.
Besze´dfelismere´s sora´n ritka´n haszna´lnak tan´ıto´pe´lda-mintave´teleze´st, mely-
nek ve´leme´nyu¨nk szerint to¨bb oka is van. Egyre´szt a tan´ıto´ adatba´zisok ge´pi
tanula´si szempontbo´l igen nagynak sza´mı´tanak, ı´gy egy DNN kello˝en pontos mo-
dellt ke´pes e´p´ıteni az egyes fone´maa´llapotokro´l (melyek az oszta´lyoknak felelnek
meg). Egy tova´bbi ok szerintu¨nk, hogy az egyes oszta´lyokhoz tartozo´ pe´lda´k el-
oszla´sa relat´ıve egyenletes. (Ezt tova´bb ero˝s´ıti a kontextusfu¨ggo˝ a´llapotmodelle-
ze´s [19,20,21] alkalmaza´sa, melynek egyik ce´lja e´pp annak garanta´la´sa, hogy min-
den oszta´lyhoz kello˝ sza´mu´ tan´ıto´pe´lda a´lljon rendelkeze´sre.) E´rdemes kite´rnu¨nk
Garc´ıa-Moral e´s tsai [22] igen re´szletes tanulma´nya´ra, melyben tan´ıto´pe´lda´kat
hagytak el a gyakoribb oszta´lyokbo´l. Haba´r ezzel le´nyegesen fel tudta´k gyors´ıtani
a neura´lis ha´lo´ tan´ıta´sa´t, besze´dfelismero˝ rendszeru¨k pontossa´ga valamelyest
cso¨kkent. To´th e´s Kocsor 2005-ben alkalmazta´k a fo¨nt ismertetett valo´sz´ınu˝se´gi
mintave´teleze´si mo´dszert egy kisszo´ta´ras, izola´lt szavas felismero˝ akusztikus mo-
dellje´nek (seke´ly neura´lis ha´lo´) tan´ıta´sa´ra. Garc´ıa-Moral cikke´vel ellente´tben o˝k
ezzel no¨velni is tudta´k a felismere´s pontossa´ga´t.
Ezek a tanulma´nyok besze´dfelismere´si kontextusban mintave´telezte´k a ta-
n´ıto´pe´lda´kat az akusztikus modell tan´ıta´sa sora´n, mely feladatban az oszta´lyok
eloszla´sa´nak ku¨lo¨nbse´ge minima´lis. Ugyanakkor nevete´s e´s a hasonlo´ nemverba´lis
hangjelense´gek (pl. kito¨lto¨tt szu¨netek) felismere´se esete´n az oszta´lyok megoszla´sa
sokkal kiegyensu´lyozatlanabb, hiszen a felve´teleknek csak egy to¨rede´ke (nevete´sek
esete´n pl. tipikusan 4-6%-a) felel meg a keresett jelense´gnek. Ebben az esetben
joggal va´rhatjuk, hogy valamely mintave´teleze´si elja´ra´s alkalmaza´sa a tan´ıta´s
sora´n jelento˝sen jav´ıtja a detekta´la´s hate´konysa´ga´t.
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1. ta´bla´zat. A BEA adatba´zis felhaszna´lt re´sze´nek ne´ha´ny jellemzo˝je
Halmaz O¨sszes
Tan´ıto´ Fejleszte´si Teszt felve´tel
Felve´telek o¨sszhossza (p:mp) 100:07 20:32 26:57 147:36
Nevete´sek
o¨sszhossza (p:mp) 7:53 1:55 2:14 12:01
ara´nya 7,8% 9,3% 8,3% 8,1%
gyakorisa´ga (1/p) 5,21 5,07 5,53 5,25
a´tlagos hossza (ms) 903 1106 901 930
2.1. Valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´s alkalmaza´sa rejtett Markov
modellben
Egy szoka´sos rejtett Markov modell minden keretszintu˝ xt megﬁgyele´svektorhoz
e´s minden ck a´llapothoz p(xt|ck) valo´sz´ınu˝se´g-becsle´seket va´r bemenetke´nt. Mi-
vel a neura´lis ha´lo´k a P (ck|xt) e´rte´keket becslik, a va´rt p(xt|ck) e´rte´keket a Bayes-
te´tel alkalmaza´sa´val kaphatjuk meg. I´gy egy HMM/ANN vagy HMM/DNN hib-
rid modell haszna´latakor a neura´lis ha´lo´ keretszintu˝ kimeneteit el kell osztanunk
a megfelelo˝ oszta´ly a priori valo´sz´ınu˝se´ge´vel (P (ck)). Ezzel a k´ıva´nt p(xt|ck)
becsle´seket kapjuk egy konstans szorzo´to´l eltekintve, amely konstans szorzo´t
azonban (a Viterbi kerese´s sora´n alkalmazott maximaliza´la´s miatt) ﬁgyelmen
k´ıvu¨l hagyhatjuk.
Ugyanakkor To´th e´s Kocsor [18] megmutatta´k, hogy amennyiben neura´lis
ha´lo´inkat λ = 1 parame´terrel tan´ıtjuk (azaz egyenletes oszta´lyeloszla´st hasz-
na´lunk), azok a p(xt|ck) e´rte´keket fogja´k becsu¨lni (isme´t egy konstansszorzo´to´l
eltekintve, amelyet megint ﬁgyelmen k´ıvu¨l hagyhatunk). Eszerint teha´t λ = 1 pa-
rame´tere´rte´k haszna´lata esete´n a ha´lo´ a´ltal szolga´ltatott valo´sz´ınu˝se´gbecsle´seket
ma´r nem kell tova´bb transzforma´lnunk, hanem azokat ko¨zvetlenu¨l haszna´lhatjuk
egy rejtett Markov modellben.
Elviekben teha´t vagy λ = 0 parame´tereze´st kellene haszna´lnunk, e´s osztanunk
az oszta´lyok prior valo´sz´ınu˝se´geivel (P (ck)), vagy λ = 1-et, e´s nem alkalmazni
a Bayes-formula´t. A gyakorlatban azonban a valo´sz´ınu˝se´gbecsle´sek nem ponto-
sak, ı´gy jobb eredme´nyeket kaphatunk ko¨ztes λ parame´tere´rte´kek haszna´lata´val.
To´th e´s Kocsor cikke´ben [18] szinte´n ko¨ztes λ e´rte´kek ado´dtak optima´lisnak.
Mivel ebben az esetben nem egye´rtelmu˝, hogy e´rdemes-e alkalmaznunk a Bayes-
formula´t, mi mind a ke´t strate´gia´t ki fogjuk pro´ba´lni.
3. Kı´se´rletek
3.1. Adatba´zis
Kı´se´rleteinket a BEA adatba´zis [23] egy re´szhalmaza´n ve´geztu¨k. A BEA a legna-
gyobb magyar szabadon ele´rheto˝ besze´dadatba´zis, melynek teljes felve´telhossza
260 o´ra o¨sszesen 280 besze´lo˝to˝l, hangszigetelt stu´dio´ko¨ru¨lme´nyek ko¨zo¨tt ro¨gz´ıtve.
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Az adatba´zis egy le´nyeges tulajdonsa´ga, hogy sponta´n besze´det tartalmaz, mely
fontos krite´riuma annak, hogy nevete´st tartalmazzon. Kı´se´rleteinket 62 felve´telen
ve´geztu¨k; 42-n tan´ıtottuk az akusztikus neura´lis ha´lo´kat, 10-et fejleszte´si hal-
mazke´nt, 10-et pedig tesztke´nt haszna´ltunk. A tan´ıto´ re´sz o¨sszesen 100, a fej-
leszte´si halmaz 21, mı´g a teszthalmaz o¨sszesen 27 perc hosszu´ volt.
Az 1. ta´bla´zat tartalmazza a k´ıse´rletekhez haszna´lt felve´telek ne´ha´ny ne-
vete´s-speciﬁkus jellemzo˝je´t. La´thato´, hogy haba´r a fejleszte´si e´s a teszthalmazt
ve´letlenszeru˝en va´lasztottuk e´s csupa´n t´ız-t´ız felve´telbo˝l a´llnak, ele´g jo´l repre-
zenta´lja´k a teljes hanganyagot. Ezen az adathalmazon a nevete´snek annota´lt
re´szek ara´nya az irodalomban jellemzo˝en eml´ıtett 4-6%-na´l valamivel nagyobb-
nak, 8% ko¨ru¨linek ado´dott, mely azonban me´g ı´gy is csak a felve´telek to¨rede´ke.
Az a´tlagos nevete´shossz majdnem egy ma´sodperc, amely meglepo˝en magas, azon-
ban ma´s cikkekben (pl. [16]) is hasonlo´ e´rte´kekkel tala´lkozhatunk.
3.2. Kie´rte´kele´s
A nevete´sdetekta´la´s feladata´na´l nincs olyan egye´rtelmu˝en elterjedt kie´rte´kele´si
metrika, mint amilyen a szo´szintu˝ hiba a besze´dfelismere´s teru¨lete´n. A legegy-
szeru˝bb megolda´s, ha keretszintu˝ pontossa´got vizsga´lunk; az oszta´lyoza´si pon-
tossa´g azonban ko¨zismerten nem rangsorolja jo´l a modelleket, ha az oszta´ly-
eloszla´s nagyon kiegyensu´lyozatlan. Ennek egy ﬁnomı´ta´sake´nt e´rte´kelheto˝ az a
gyakran haszna´lt megko¨zel´ıte´s (ld. pl. [13,14,15]), melyben a keresett jelense´ghez
tartozo´, keretszintu˝ oszta´lyvalo´sz´ınu˝se´gekre meghata´rozzuk a ROC go¨rbe´t, va-
lamint a go¨rbe alatti teru¨letet (Area Under Curve, AUC). Enne´l e´letszeru˝bb
krite´riumnak gondoljuk ugyanakkor, hogy a valo´sz´ınu˝se´gbecsle´sekbo˝l egy rejtett
Markov modell seg´ıtse´ge´vel szegmensszintu˝ (kezdet- e´s ve´gponttal rendelkezo˝)
elo˝fordula´s-hipote´ziseket alkossunk, e´s a modellt ezek alapja´n e´rte´kelju¨k.
Tekintve, hogy a nevete´sfelismere´s egy standard informa´cio´-visszakerese´si
(Information Retrieval, IR) feladat, szoka´sos IR metrika´kat sza´moltunk a model-
lek pontossa´ga´nak me´re´se´re: pontossa´got (precision), fede´st (recall) e´s F-e´rte´ket
(F-measure vagy F1). Ezeket csak a nevete´s oszta´lyra sza´mı´tottuk ki, azonban
ke´t megko¨zel´ıte´st is alkalmaztunk. Az egyikben nevete´sszegmenseket vizsga´ltunk
(egy annota´lt szegmenst akkor tekintettu¨nk megtala´ltnak, ha egy hipote´zis szeg-
mens metszette a referencia annota´cio´t e´s a ke´t szegmens ko¨zepe maximum 0,5
ma´sodpercre esett egyma´sto´l [24]). A ma´sikban a rejtett Markov modell kime-
nete´t keretszintre konverta´ltuk, e´s a ha´rom metrika´t a keretekre sza´mı´tottuk
ki [16].
3.3. A neura´lis ha´lo´ e´s parame´terei
Saja´t neura´lisha´lo´-implementa´cio´nkat haszna´ltuk, mellyel kora´bban sok ku¨lo¨nbo¨-
zo˝ feladaton e´rtu¨nk el jo´ eredme´nyeket (pl. [25,26,27,28]). A neura´lis ha´lo´kat ke-
retszinten tan´ıtottuk, az FBANK jellemzo˝ke´szletet haszna´lva, amely 40 Mel szu˝-
ro˝sor energia´ibo´l, illetve azok elso˝- e´s ma´sodrendu˝ deriva´ltjaibo´l a´ll [29]. Alkal-
maztuk azt a fone´maoszta´lyoza´s esete´n bevett megolda´st is, hogy a szomsze´dos
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1. a´bra. A´tlagos F1-e´rte´kek a tan´ıta´sra haszna´lt mozgo´ ablak me´rete´nek
fu¨ggve´nye´ben
keretek jellemzo˝vektorait is felhaszna´ltuk az egyes keretek oszta´lyoza´sa sora´n. Az
alkalmazott neura´lis ha´lo´k elo˝zetes tesztek eredme´nyei alapja´n o¨t rejtett re´teggel
rendelkeztek, melyek mindegyike´ben 256 rectiﬁer fu¨ggve´nyt alkalmazo´ neuron
volt, mı´g a kimeneti re´tegben softmax fu¨ggve´nyt haszna´ltunk. A su´lyokat L2
regulariza´cio´val tartottuk korda´ban.
Mivel a neura´lis ha´lo´ tan´ıta´sa sztochasztikus folyamat (ko¨szo¨nheto˝en a su´lyok
ve´letlen inicializa´la´sa´nak), minden tesztelt λ parame´terva´ltozatra o¨t-o¨t ha´lo´t
tan´ıtottunk, e´s a kapott pontossa´ge´rte´keket kia´tlagoltuk. Salamin e´s tsai. [16]
dolgozata´t ko¨vetve keretszintu˝ nyelvi modellt sza´mı´tottunk a tan´ıta´si halma-
zon; ennek su´lya´t minden neura´lis ha´lo´ra ku¨lo¨n-ku¨lo¨n, a fejleszte´si halmazon
hata´roztuk meg. Ku¨lo¨n nyelvimodell-su´lyt a´llap´ıtottunk meg annak fu¨ggve´nye´ben
is, hogy a pontossa´got szegmens- vagy keretszinten me´rtu¨k-e.
Viszony´ıta´si alapke´nt teljes mintave´teleze´ssel tan´ıtott me´ly neura´lis ha´lo´k
szolga´ltak. A tan´ıta´st a kereteken vett csu´szo´ ablakokon ve´geztu¨k, melyek op-
tima´lis me´rete´t elo˝zetes tesztekkel hata´roztuk meg. Ennek sora´n a csu´szo´ ablak
1, 5, . . . , 65 keret sze´les volt, a DNN a´ltal szolga´ltatott keretszintu˝ valo´sz´ınu˝se´g-
becsle´seket pedig a Bayes-formula´val korriga´ltuk. Az eredme´nyek az 1. a´bra´n
la´thato´ak; a fejleszte´si halmazonme´rt szegmens- e´s keretalapu´ F1-e´rte´kek alapja´n
az eredme´nyek alapja´n a mozgo´ ablak me´rete´t a tova´bbiakban 41 keretnek
va´lasztottuk.
A valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´s λ parame´tere´t a 0 < λ ≤ 1 intervallumban
teszteltu¨k, 0, 1-es le´pe´sko¨zt haszna´lva, minden λ e´rte´kre o¨t ha´lo´t tan´ıtva. Az op-
tima´lis λ e´rte´ket a fejleszte´si halmazon hata´roztuk meg. Teszteltu¨k, hogy a poste-
rior valo´sz´ınu˝se´geket e´rdemes-e a Bayes-te´tel alkalmaza´sa´val transzforma´lnunk,
vagy inka´bb az eredeti e´rte´keket e´rdemes haszna´lnunk. Fontos e´szreve´tel, hogy
ehhez nem volt szu¨kse´ges u´j ha´lo´kat tan´ıtanunk.
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3. a´bra. A´tlagos F1-e´rte´kek a valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´s λ parame´tere´nek
fu¨ggve´nye´ben, a Bayes-te´tel alkalmaza´sa uta´n
3.4. Eredme´nyek
A 2. e´s 3. a´bra´n la´thato´ak az a´tlagos F1 e´rte´kek a λ parame´ter fu¨ggve´nye´ben.
Ahogyan az va´rhato´ volt, az eredeti posterior e´rte´kek haszna´lata esete´n (ld.
2. a´bra) a magasabb λ e´rte´kek (λ ≥ 0, 7), mı´g a Bayes-formula´val korriga´lt
valo´sz´ınu˝se´gbecsle´sek esete´n (ld. 3. a´bra) inka´bb az alacsonyabb λ e´rte´kek mel-
lett me´rt pontossa´gok ado´dtak valamivel magasabbnak. La´thato´, hogy mindke´t
esetben ko¨ztes (0 < λ < 1) λ e´rte´kek ado´dtak optima´lisnak. Ugyanakkor az ere-
deti posteriorok haszna´lata´val nem sikeru¨lt ele´rni a referencia-e´rte´keket (amelyek
a Bayes-ke´plet alkalmaza´sa´val, viszont teljes mintave´teleze´s mellett szu¨lettek).
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2. ta´bla´zat. A valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´si elja´ra´ssal kapott optima´lis a´tlagos
F1-e´rte´kek
Kie´rte´kele´s Priorokkal Opt. Pontossa´g Relat´ıv
szintje Halmaz oszta´s λ Prec. Rec. F1 hibacso¨kk.
Szegmens
nem 0,7 53, 51% 58, 46% 55, 74% 12, 68%
Fejleszte´si igen 0,7 59, 36% 64, 03% 61, 58% 24, 21%
igen — 41, 11% 62, 50% 49, 31% —
nem 0,7 43, 85% 45, 37% 44, 49% 0, 16%
Teszt igen 0,7 45, 96% 45, 37% 45, 65% 2, 25%
igen — 39, 42% 51, 55% 44, 40% —
Keret
nem 0,7 61, 45% 34, 96% 44, 48% -7, 33%
Fejleszte´si igen 0,3 46, 49% 68, 60% 55, 42% 13, 82%
igen — 38, 02% 66, 53% 48, 27% —
nem 0,7 51, 60% 33, 81% 40, 77% -2, 14%
Teszt igen 0,3 36, 09% 64, 22% 46, 20% 7, 23%
igen — 30, 94% 66, 14% 42, 01% —
Az 2. ta´bla´zat foglalja o¨ssze a legjobb pontossa´ge´rte´keket a fejleszte´si-, e´s
az azonos meta-parame´terekkel szu¨letett pontossa´ge´rte´keket a teszthalmazon. A
ta´bla´zatban az a´tlagos F1 e´rte´k mellett a pontossa´got e´s a fede´st is feltu¨ntettu¨k.
La´thato´, hogy az F1 e´rte´keken szegmensszinten le´nyegesen sikeru¨lt jav´ıtani a
fejleszte´si halmazon, azonban a teszthalmazra ennek csak egy to¨rede´ke´t sikeru¨lt
a´tvinni. A keretek szintje´n enyhe cso¨kkene´st tapasztalhatunk, mikor a me´ly
neura´lis ha´lo´ valo´sz´ınu˝se´gbecsle´seit ko¨zvetlenu¨l alkalmaztuk a rejtett Markov
modellben; a Bayes-te´tel alkalmaza´sa´t ko¨veto˝en azonban az F1-e´rte´kek a teszt-
halmazon is jelento˝sen javultak: a teszthalmazon 42%-os viszony´ıta´si e´rte´kro˝l
46% fo¨le´ no˝ttek, mely 7%-os relat´ıv hibacso¨kkente´st jelent.
A referencia esetekben a fede´s jo´val magasabb volt, mint a pontossa´g, ami
sok fals pozit´ıv tala´latra utal. Valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´st haszna´lva szegmens-
szinten a ke´t e´rte´k szinte to¨ke´letesen kiegyensu´lyozott, keretszinten azonban
elte´re´sek tapasztalhato´ak. Ez arra utal, hogy a rejtett Markov modell ugyan
ele´g jo´ pontossa´ggal megtala´lja a nevete´s-elo˝fordula´sokat, a szegmensek hata´rait
illeto˝en azonban bizonytalan.
A me´ly ha´lo´k kimeneteit va´ltozatlan forma´ban haszna´lva keretszinten ma-
gas pontossa´got e´s alacsony fede´st, mı´g a Bayes-te´tel uta´n relat´ıve alacsony
pontossa´got e´s magas fede´st la´thatunk. Ez ele´g logikus: a me´ly ha´lo´ ve´lheto˝en
alapveto˝en alacsony valo´sz´ınu˝se´ge´rte´keket becsu¨lt a nevete´s oszta´lyra, melyeket
ko¨zvetlenu¨l haszna´lva a rejtett Markov modellben csak az egye´rtelmu˝en nevete´st
tartalmazo´ keretek lettek azonos´ıtva. Az oszta´lyok a priori valo´sz´ınu˝se´geivel
osztva a ha´lo´k kimenete´t azonban va´ltozik a helyzet: mivel a nevete´s oszta´lynak
alacsony az a priori valo´sz´ınu˝se´ge, a besze´det e´s csendet jelento˝ oszta´lynak pe-
dig ele´g magas, a Bayes-te´tel alkalmaza´sa´val a nevete´sre adott becsle´seinket
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nagyme´rte´kben megno¨velju¨k, mı´g a ma´sik oszta´lye´t csak alig. I´gy ve´lheto˝en a
nevete´st tartalmazo´ szegmensek ko¨rnyezete´ben tala´lhato´ kereteket is nevete´snek
azonos´ıtjuk, mely a szegmensszintu˝ pontossa´ge´rte´keket nem va´ltoztatja meg,
keretszinten azonban cso¨kkenti a fals negat´ıv e´s no¨veli a fals pozit´ıv tala´latok
ara´nya´t.
3.5. Konklu´zio´
Jelen dolgozatban sponta´n besze´dben kerestu¨k nevete´sek elo˝fordula´sa´t egy rej-
tett Markov modell/me´ly neura´lis ha´lo´ keretrendszerben. Mivel a nevete´s a hang-
anyagnak csak mintegy 8%-a´t tette ki, a tan´ıto´pe´lda´k oszta´lyeloszla´sa egye-
netlen volt, ı´gy me´ly neura´lis ha´lo´nk tan´ıta´sa szuboptima´lis volt. Kı´se´rletileg
megmutattuk, hogy a tan´ıta´s jav´ıthato´ a tan´ıto´pe´lda´k u´jra-mintave´teleze´se´vel.
A valo´sz´ınu˝se´gi mintave´teleze´s nevu˝ elja´ra´s haszna´lata´val a keretszintu˝ hiba´t
7%-kal tudtuk cso¨kkenteni egy magyar nyelvu˝, sponta´n besze´det tartalmazo´
adatba´zison.
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